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Abstract

Cardiovascular diseases are among the main causes of premature mortality, with atrial
flutter representing a clinically relevant arrhythmia due to its association with stroke and
heart failure. The eletrocardiogram (ECG) is the most suitable diagnostic method for
evaluating chardiac rhytms. Automatic ECG interpretations have attempted to improve
clinical practice. However, the lack of interpretability of existing models has limited their
acceptance.

This dissertation presents a framework for atrial flutter classification using raw 12-
lead ECG signals from PTB-XL Database, Georgia 12-Lead ECG Challenge Database
and Large 12-Lead ECG Database for Arrhythmia Study. A hybrid deep learning model
combining Convolutional Neural Networks (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM)
networks was developed and trained under a 10-fold cross-validation scheme. To ensure
model transparency, explainable artificial intelligence (XAI) mehods were applied: Shapley
Additive Ezxplanations (SHAP) was used to quantify the contribution of each lead, and
Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) was employed to highlight the
most informative temporal segments at the patient level.

The results demonstrate that the proposed approach achieves competitive performance
while improving interpretability, thus contributing to more reliable and clinically mea-

ningful applications of artificial intelligence in cardiology.

Keywords: Eletrocardiogram (ECG), Atrial Flutter (AFL), Deep Learning (DL), Ex-
plainable Al (XAI)
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Resumo

As doengas cardiovasculares estao entre as principais causas de mortalidade prematura,
sendo o Flutter Auricular uma arritmia clinicamente relevante devido a sua associacao
com acidente vascular cerebral e insuficiéncia cardiaca. O eletrocardiograma (ECG) cons-
titui uma ferramenta de diagnoéstico fundamental, e os recentes avangos em aprendizagem
profunda tém melhorado a classificacdo automatica dos ritmos cardiacos. No entanto,
a dificuldade de interpretacao dos modelos existentes limita a sua aceitagao na pratica
clinica.

Na presente dissertacao apresenta-se uma abordagem para a classificacao do Flutter
Auricular utilizando sinais brutos de ECG de 12 derivagoes, provenientes das bases de
dados PTB-XL Database, Georgia 12-Lead ECG Challenge Database e Large 12-Lead
ECG Database for Arrhythmia Study. Foi desenvolvido e treinado um modelo hibrido
de aprendizagem profunda, que combina Redes Neuronais Convolucionais (CNN) e Redes
Long Short-Term Memory (LSTM), recorrendo a um esquema de validagao cruzada de
10 folds. Para garantir a transparéncia do modelo, foram aplicadas técnicas de inteligén-
cia artificial explicavel (XAI): o Shapley Additive Ezplanations (SHAP) foi utilizado para
quantificar a contribuicao de cada derivacao, e o Local Interpretable Model-Agnostic Ex-
planations (LIME) foi aplicado para destacar os segmentos temporais mais informativos
ao nivel do paciente.

Os resultados demonstram que a abordagem proposta apresenta um desempenho com-
petitivo, ao mesmo tempo que melhora a interpretabilidade, contribuindo assim para

aplicagoes de inteligéncia artificial mais fidveis e clinicamente relevantes em cardiologia.



Palavras-chave: Eletrocardiograma (ECG), Flutter Auricular (AFL), Aprendizagem
Profunda (DL), Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI)
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Capitulo 1

Introducao

De acordo com a Organizacao Mundial de Saude (2021) (OMS), as doengas cardiovascu-
lares (DCV) constituem umas das principais causas de mortalidade a nivel global, tendo
sido responsaveis por cerca de 17.9 milhdes de mortes em 2019, nimero que se prevé que
possa atingir os 24 milhoes em 2030 (Yildirim et al. 2018). As DCV incluem patologias
como enfarte agudo do miocéardio, acidente vascular cerebral e arritmias cardiacas, es-
tando, por isso, associadas a morbilidade elevada, perda de qualidade de vida e custos
socioecondmicos significativos (Saini e Gupta 2022).

Num coragao saudavel, os impulsos elétricos gerados no nédulo sinoauricular seguem
um padrao regular, originando sinais elétricos estaveis (Teixeira e Lopes 2011; Saini e
Gupta 2022). Contudo, perturbagoes neste sistema podem tornar os impulsos anémalos,
resultando em batimentos cardiacos demasiado rapidos, lentos ou irregulares — condigao
conhecida como arritmia cardiaca (Apandi et al. 2018; Saini e Gupta 2022). Estima-se que
entre 2% e 5% da populagao mundial possa sofrer de algum tipo de arritmia (Khurshid
et al. 2018), sendo a fibrilhagao auricular (AF) e o flutter auricular (AFL) comuns e
associadas a risco aumentado de acidente vascular cerebral e insuficiéncia cardiaca (Faust
et al. 2018; Borghi et al. 2021). O diagnéstico precoce destas condigoes é, por isso,
fundamental para melhorar o prognostico do paciente e reduzir os custos associados a
tratamentos mais invasivos em fases avancadas da doenga (Zeng et al. 2024).

O eletrocardiograma (ECG) é o método de diagnéstico mais utilizado para o registo



da atividade elétrica cardiaca (Apandi et al. 2018; Finocchiaro et al. 2020; Costa et al.
2021; Saini e Gupta 2022; Zeng et al. 2024). Este exame médico é tipicamente realizado
através de um sistema de 12 derivacoes, obtidas a partir de 10 elétrodos aplicados na
pele — trés derivagoes dos membros, trés derivagoes dos membros aumentadas e seis
derivagoes precordiais (toracicas), formadas entre os elétrodos fisicos e um elétrodo virtual
conhecido como terminal central de Wilson (Yao et al. 2020). A Figura 1.1(a) ilustra
o posicionamento dos elétrodos e a Figura 1.1(b) apresenta a disposi¢ao espacial dos

elétrodos e os diferentes angulos de captagao dos sinais sobre a pele.
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Figura 1.1: Representacao da posicao das 12-derivacoes e correspondente registo do Ele-
trocardiograma (a) e diferentes angulos de captacao dos sinais na pele (b) (retirado de
Yao et al. (2020))

Entre as 12 derivagoes de Eletrocardiograma, a derivagao II (LL-RA) é uma das mais
utilizadas para a identificacao de patologias, por evidenciar de forma clara as ondas P,
o complexo QRS e a onda T ao longo do ciclo cardiaco (Luz et al. 2016; Yildirim et al.
2018). As derivagoes precordiais, em especial V1 e V2, sdo relevantes para a detecao de
anomalias relacionadas com o funcionamento dos ventriculos, dada a sua posicao toracica
(Luz et al. 2016).

Na Figura 1.2 apresenta-se o tracado tipico de um ECG, composto por diferentes

deflexdes correspondentes aos fendmenos elétricos que ocorrem na superficie do coracao,



designados por despolarizagao atrial (onda P), despolarizacao ventricular (complexo QRS)
e repolarizagao ventricular (onda T'). As arritmias podem provocar alteragoes significativas
na morfologia e na frequéncia destas ondas, tornando possivel a sua identificacao através

da andlise do tracado (Luz et al. 2016; Yildirim et al. 2018).
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Figura 1.2: Tracado de um ECG normal (retirado de Ayano et al. (2022))

Existem diversos tipos de arritmias, cada um associado a um padrao de ECG carac-
teristico, o que possibilita a sua identificagao e classificacao (Luz et al. 2016). De forma
geral, as arritmias podem ser agrupadas em duas categorias principais: (i) arritmias mor-
folégicas, resultantes de um tnico batimento cardiaco irregular, e (ii) arritmias ritmicas,
caracterizadas por um conjunto de batimentos irregulares (Luz et al. 2016). Exemplos de
arritmias ritmicas incluem a AF e o AFL, ambos visiveis no ECG por meio de padroes

bem definidos (Luz et al. 2016).

O flutter auricular é uma arritmia que se caracteriza por contrac¢oes auriculares rapidas
e regulares (Cosio, 2017). No tragado de ECG, o flutter corresponde a uma ondulagao
continua e regular entre os complexos QRS (Cosio, 2017). Visualmente, este padrao
distingue-se pela auséncia de ondas P bem definidas, sendo substituidas por uma morfo-
logia tipica em “dente de serra”, com uma frequéncia de 250 a 350 bpm, tal como mostra

a Figura 1.3 (Teixeira e Lopes 2011)
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Figura 1.3: ECG tipico de um flutter auricular (retirado de Teixeira e Lopes (2011))

Os algoritmos existentes para o reconhecimento automatico de arritmias cardiacas em
ECG baseiam-se, na sua maioria, na andlise de caracteristicas morfologicas de um tnico
ou de poucos complexos QRS (Yildirim et al. 2018). Esta abordagem, embora eficaz, é
suscetivel a erros devido a elevada variabilidade beat-to-beat entre individuos (Luz et al.
2016; Yildirim et al. 2018). Adicionalmente, a interpretacao visual do ECG é um processo
demorado e sujeito a subjetividade (Sinha et al. 2022; Zeng et al. 2024). Surge, assim,
a necessidade de métodos automaticos e robustos para a classificacdo de arritmias (Luz

et al. 2016).

Neste contexto, técnicas de Deep Learning (DL) tém-se revelado promissoras, em par-
ticular arquiteturas como a Convolutional Neural Network (CNN) e a Long Short-Term
Memory Network (LSTM), que tém apresentado resultados significativos na classificacao
de DCV (Acharya et al. 2017; Faust et al. 2018; Sreeja e Supriya 2023). A aplicagao
combinada destas técnicas com métodos de Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI), como
SHAP e LIME, permite nao s6 uma classificacdo mais precisa, mas também uma inter-
pretacao transparente das decisdes do modelo — fator essencial para a aceitagao clinica e
conformidade com diretrizes éticas e regulamentares (Ardeti et al. 2023; Prakash et al.

2023; Zeng et al. 2024).

Partindo do exposto, a presente dissertacao teve como objetivo a classificagao de sinais
ECG e a sua associacao a patologias cardiacas, recorrendo a modelos de DL baseados em
CNN e LSTM, complementados por métodos de XAI, de forma a proporcionar maior

interpretabilidade e confianga nos resultados.



1.1 Contributos do Estudo

Dada a relevancia e atualidade do tema em estudo, é esperado que as conclusoes da
presente investigacao contribuam significativamente para a literatura cientifica na area
da detecao de DCV recorrendo a métodos de XAI. Adicionalmente, espera-se que os
resultados obtidos sejam tteis tanto para a comunidade médica como para a comunidade
cientifica, facilitando o desenvolvimento de solugoes mais precisas e transparentes para a
analise automatica de sinais ECG e potenciando a adocao de sistemas de apoio a decisao

clinica baseados em inteligéncia artificial.

1.2 Estrutura do Estudo

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao de literatura, onde sao aprofundados conceitos
essenciais ao estudo e analisados trabalhos previamente publicados na area. O Capitulo 3
apresenta detalhadamente a metodologia usada, nomeadamente a recolha dos sinais ECG,
a criacdo e treino da rede neuronal e a andlise de interpretabilidade com SHAP e LIME.
De seguida, no Capitulo 4, é feita a andlise dos resultados obtidos e, finalmente, no
Capitulo 5 ¢ feita uma discussao dos resultados comparando-os com trabalhos anteriores

e sao apresentadas as principais conclusoes do estudo.






Capitulo 2

Revisao de Literatura

As técnicas de DL tém ganho destaque como ferramenta eficaz para analisar sinais de
ECG e detegao atempada de DCV (Raza et al. 2022; Zeng et al. 2024). Este capitulo
apresenta as principais metodologias de DL e XAl aplicadas a sinais de ECG, bem como

estudos prévios que fundamentam a abordagem desta investigacao.

2.1 Técnicas de Deep Learning (DL)

As técnicas de aprendizagem profunda - Deep Learning (DL), fazem parte da aprendiza-
gem méquina - Machine learning (ML) (Yildirim et al. 2018) e sao caracterizadas pelo uso
de arquiteturas hierdrquicas compostas por miltiplas camadas, nas quais a informagao é
processada de forma sequencial e progressiva (LeCun et al. 2015; Goodfellow et al. 2016;
Yildirim et al. 2018).

Ao contrario de muitas abordagens cldssicas de ML, que exigem a extracao manual
de caracteristicas dos sinais, os modelos DL realizam essa etapa automaticamente através
de camadas de entrada — input layers (Zeng et al. 2024). Estas camadas extraem as
informagoes relevantes, permitindo que as camadas de saida (output layers) analisem e
classifiquem padroes identificados (LeCun et al. 2015; Yildirim et al. 2018; Wasimuddin
et al. 2020; Anand et al. 2022).

De forma geral, as técnicas de DL podem ser classificadas em diferentes categorias,



consoante a abordagem de treino utilizada (Yildirim et al. 2018). Entre os modelos dis-
criminativos destacam-se a Deep Neural Network (DNN), a Recurrent Neural Network
(RNN) e a Convolutional Neural Network (CNN). J& no grupo de modelos ndo supervi-
sionados ou generativos, encontram-se, por exemplo, os Autoencoders regularizados e as

Deep Boltzman Machine (Schmidhuber 2015; Yildirim et al. 2018).

2.1.1 Conwvolutional Neural Networks (CNN)

Entre os modelos discriminativos de redes neuronais profundas, as CNN representam um
subtipo de rede neuronal feedforward com estrutura hierdrquica (Liu et al. 2021). Em vez
de dependerem exclusivamente de camadas totalmente conectadas, como acontece nas
redes neuronais tradicionais, as CNN utilizam filtros de aprendizagem que aplicam opera-
¢oes de convolucao a sub-regides da entrada, extraindo automaticamente caracteristicas
relevantes (Yildirim et al. 2018; Liu et al. 2021).

Em termos de arquitetura, uma CNN é composta tipicamente pelos seguintes blocos

principais (LeCun et al. 2015; Ping et al. 2020; Liu et al. 2021):

1. Camadas convolucionais — responsaveis pela extracao de features a partir dos

dados de entrada, recorrendo a kernels de convolucao treinaveis;

2. Camadas de agrupamento (pooling layers) — executam operagoes de redugao de
dimensionalidade (down-sampling), preservando a informacao mais representativa e

suprimindo redundancias;

3. Camadas totalmente conectadas (fully connected layers) — onde as features
extraidas sao transformadas em representacoes lineares que alimentam a etapa final

de classificacao.



Desta forma, e de acordo com Liu et al. (2021), o funcionamento tipico de uma camada
convolucional pode ser descrito matematicamente pela seguinte Equagao (2.1) para o j-

ésimo mapa de caracteristicas da [-ésima camada:

cé- =0 Z J}éfl * wﬁj + bé- (2.1)

i€ M,

onde 0 representa a fungao de ativacao e M; representa a conectividade entre cé- e 0s
mapas de caracteristicas da camada anterior. wﬁj corresponde ao peso (ou kernel) para o
J-ésimo mapa de caracteristicas e o i-ésimo indice de filtro, e b; é o viés correspondente.

De seguida, a camada de pooling reduz o tamanho das features através de down-
sampling, de modo a selecionar os dados mais representativos da amostra. Para cada
bloco de dados, é produzida uma tnica saida correspondente.

Apos as camadas convolucionais e de pooling, as features de cada sub-regiao sao acha-
tadas (flattened) para formar um vetor unidimensional que serve como entrada para a
camada totalmente conectada (fully connected layer). Nesta fase, os dados de entrada
sao mapeados para classes especificas. O processo de treino utiliza retropropagagao (back-
propagation), em conjunto com dados rotulados e uma taxa de aprendizagem (learning
rate) definida, para otimizar os parametros da rede segundo a fungao de custo estabelecida.

Segundo a literatura, as CNN distinguem-se por apresentarem um nimero inferior de
parametros a otimizar, o que se traduz em treinos mais simples e mais eficientes, com
menor risco de sobreajuste (Yildirim et al. 2018). Diversos estudos comprovam a sua
eficicia na andlise de sinais ECG. Por exemplo, Acharya et al. (2017) desenvolveram
uma CNN com nove camadas para classificar cinco tipos de batimentos cardiacos em
sinais ECG, atingindo uma precisao de 94.03% em dados originais e 93.47% em dados
aumentados por técnicas de data augmentation.

De forma semelhante, Yildirim et al. (2018) propuseram uma CNN unidimensional
para a classificacdo automatica de arritmias cardiacas na base de dados MIT-BIH Ar-

rhythmia, obtendo uma precisao global de 91.33% na classificacdo de 17 tipos de arrit-

mias, com tempo médio de 0,015 segundos por amostra, demonstrando potencial para



aplicagoes em tempo real.

Estudos recentes reforcam esta tendéncia: Chen et al. (2020) e Zeng et al. (2024)
destacam que as CNN, ao aprenderem automaticamente representagoes hierarquicas dos
sinais ECG através de padroes locais e dependéncias espaciais, tornam-se particularmente

adequadas para a classificacao de DCV.

2.1.2 Long short-term memory (LSTM)

As Recurrent Neural Networks (RNN) sdo um tipo de rede neuronal projetada para proces-
sar dados sequenciais, estabelecendo conexoes recorrentes entre unidades de memoria que
permitem reter informacao ao longo do tempo (Faust et al. 2018; Liu et al. 2021). Neste
sentido, ao possibilitar a modelagao de dependéncias temporais, as RNN sao adequadas
para tarefas que envolvam séries temporais, como os sinais ECG.

Contudo, as RNN convencionais apresentam limitacoes quando aplicadas a dependén-
cias de longo prazo (Liu et al. 2021). Desta forma, Hochreiter e Schmidhuber (1997)
propuseram a arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM), capaz de capturar depen-
déncias tanto de curto como de longo prazo em sequéncias temporais (Faust et al. 2018;
Klosowski et al. 2020; Zeng et al. 2024).

As LSTM introduzem um mecanismo de células de memoria dotadas de portas de
controlo (gates), que regulam seletivamente o fluxo de informacao, garantindo que a in-

formagcao 1til seja armazenada e a redundante descartada (Liu et al. 2021).
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Na Figura 2.1 apresenta-se de forma esquematica o funcionamento de uma LSTM.
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Figura 2.1: Estrutura de um bloco simples LSTM (imagem retirada de Liu et al. (2021))

O funcionamento de uma LSTM contém trés portas principais (Ping et al. 2020; Liu

et al. 2021):

« Forget gate — decide a informacao a ser descartada da célula de memoria. Assim,
para uma entrada z; e a saida do passo temporal anterior h;_1, é dada pela equacao
(2.2):

e = oWy - [hi—1, ] + by) (2.2)

o Input gate — regula a incorporacao de nova informacao, sendo dada pela equacao
(2.3):
it = O'(WZ : [ht_l,fft] + bz) (23)

onde f; representa a forget gate e 1; a input gate. o é a funcao de ativacao sigmoide,

que restringe os valores entre 0 e 1, controlando se a informacao é armazenada.

De seguida, é gerada uma nova meméria ¢ (2.4), e a meméria anterior ¢;_; (2.5) é

atualizada:

ét = tanh(Wc . [h,tfl, %t] -+ bc) (24)

11



¢t =fr-cim1 40 G (2.5)

e Output gate — controla a informagdo que serd transmitida como saida para o
proximo estado oculto. A saida h; é calculada pelas seguintes equagoes (2.6) e

(2.7):

Oy = O'(WO : [ht—h ZEt] + bo) (26)

hy = o4 - tanh(c;) (2.7)

Tendo em conta a natureza tipicamente temporal dos sinais ECG, esta técnica é vas-
tamente explorada na literatura (Cheng et al. 2021; Liu et al. 2021). Chang et al. (2018)
treinaram uma rede LSTM para analisar varia¢oes temporais nos intervalos RR dos sinais
ECG, alcancando uma precisao de 98.3% na detecao de fibrilhacao auricular.

Klosowski et al. (2020) transformaram séries temporais de ECG em imagens espectrais,
com recurso a transformada de Fourier de curto prazo, e mostraram que esta transforma-
cao melhora o desempenho da LSTM.

De forma complementar, Karri e Annavarapu (2023) desenvolveram um sistema em-
butido para a detecao do complexo QRS e a subsequente classificacdo de arritmias. Para
isso, utilizaram, para a detecdo, a modulagao Delta-Sigma e a transformada de Wavelet
discreta e, para a classificacdo de arritmias, a rede neuronal LSTM. Com uma precisao

de 99.64%, concluiram que o modelo LSTM ¢ altamente eficiente.

2.1.3 Modelos Hibridos (CNN-LSTM)

Apesar do sucesso individual das CNN e das LSTM, diversos estudos mostram que a
combinagao das duas arquiteturas potencia resultados superiores na analise de sinais

biomédicos, nomeadamente nos sinais ECG. Esta abordagem hibrida permite capturar
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simultaneamente caracteristicas espaciais extraidas das camadas convolucionais e as de-
pendéncias temporais provenientes das unidades LSTM (Liu et al. 2021).

Estudos recentes comprovam a eficicia desta abordagem, como é o caso de Ping et
al. (2020), que propuseram um modelo composto por oito camadas CNN, uma conexao
shortcut e uma camada LSTM para a classificacdo de fibrilhagdo auricular (AF). Com
recurso a ten-fold cross-validation e com segmentagoes do sinal de 5, 10 e 20 segundos,
obtiveram F1-Score de, respetivamente, 84,89%, 89,55% e 85,64%. Estes resultados de-
monstram a robustez do modelo e o potencial para aplicacao na pratica médica.

De forma semelhante, Chen et al. (2020) desenvolveram um classificador hibrido CNN-
LSTM para a classificacao de seis tipos de arritmias, combinando segmentos de 10 segun-
dos e respetivos intervalos RR. O modelo alcancou 99.32% de precisao na base de dados
MIT-BIH Arrhythmia e uma precisao média de 97.15% em duas bases de dados indepen-
dentes, evidenciando elevada capacidade de generalizagao.

Madan et al. (2022) adotaram uma estratégia alternativa, convertendo os sinais de
ECG em imagens de escalograma bidimensionais e, com recurso a um modelo hibrido
CNN-LSTM, atingiram aproximadamente 99% de precisao na detecao de arritmia cardi-
aca, insuficiéncia cardiaca congestiva e ritmo sinusal normal, refor¢cando o potencial da
abordagem multimodal.

De acordo com a literatura, a combinacao de arquiteturas CNN e LSTM mostra-se
como uma solugdo promissora na classificagdo automatica de sinais ECG, ao conjugar a

robustez da extragao de features hierarquicas com dependéncias de curto e longo prazo

(Cheng et al. 2021; Liu et al. 2021).

2.1.4 Limitacgoes das técnicas de Deep Learning (DL)

A literatura reforga os avancos na utilizacao de redes neuronais profundas na classificacao
de sinais ECG. Modelos como CNN, LSTM e o seu uso combinado tém demonstrado
elevada precisao na detegao de DCV (Acharya et al. 2017; Faust et al. 2018; Sreeja e

Supriya 2023). No entanto, subsistem limitagdes que condicionam a sua adogdo plena
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em contextos clinicos. Uma das principais limitagoes é a capacidade de generalizagao,
isto é, modelos de DL tendem a ter dificuldade em lidar com a adaptagdao a novos sinais
de ECG, provenientes de outras fontes que nao as previamente conhecidas (Ribeiro et al.
2016; Singh e Sharma 2022; Abdullah et al. 2023). Este problema decorre, por exemplo, do
desbalanceamento das bases de dados, da variabilidade interindividual e da sensibilidade

dos modelos.

Outra limitacao inerente aos modelos de DL estd relacionada com a falta de transpa-
réncia, uma vez que sao recorrentemente classificadas como “black bozes” (Singh e Sharma
2022; Alamatsaz et al. 2024). Isto deve-se a dificuldade de interpretagao dos processos in-
ternos de tomada de decisao (Singh e Sharma 2022; Alamatsaz et al. 2024). Tal opacidade
gera ceticismo na comunidade médica, que precisa de explicagoes claras e fundamentadas
para validar decisoes automaticas (Ribeiro et al. 2016; Singh e Sharma 2022; Abdullah
et al. 2023).

Desta forma, varios trabalhos defendem a utilizacdo de mecanismos como métodos
de XAI como formas de ultrapassar as limitacoes inerentes a redes neuronais profundas
(Ribeiro et al. 2016). Por exemplo, Alamatsaz et al. (2024) aplicaram um modelo hibrido
CNN-LSTM para a detecao de oito diferentes tipos de arritmias e obtiveram uma acurécia
de 98.24%. No entanto, de modo a aumentar a confianca clinica e reduzir potenciais erros
de diagndstico, incorporaram o SHAP, que permitiu explicar a forma como o modelo fazia

previsoes.

2.2 Técnicas Explicaveis de Inteligéncia Artificial para

interpretacao de sinais de Eletrocardiograma (ECG)

A inteligéncia artificial explicavel surge como forma de compreender, interpretar e inferir
as previsoes de um modelo de DL (Sreeja e Supriya 2023). Ou seja, XAl surge como um
campo emergente que procura tornar as previsoes das redes neuronais mais compreensiveis

e confidveis, aumentando a transparéncia e reduzindo a desconfian¢a nos mesmos (Singh
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e Sharma 2022).
De acordo com Chaddad et al. (2023), os métodos XAl podem ser divididos em duas

categorias principais:

« Intrinsecos — possuem uma estrutura simples, facilmente interpretével (por exem-

plo, modelos de regressao linear).

e Post hoc — fornecem informacao interpretavel obtida a partir de modelos ja trei-

nados, como redes neuronais.

Os métodos post hoc sdo, por isso, relevantes para modelos de DL, dada a sua comple-
xidade. Estes métodos podem ser subdivididos de acordo com a sua explicabilidade em
modelos especificos e modelos agndsticos (Chaddad et al. 2023). O ambito de explicac¢ao

pode ainda ser:
e Local — quando fornece interpretagoes para previsoes individuais.
o Global — quando descreve o comportamento geral do modelo.
Assim, destacam-se dois métodos post hoc agndsticos:

Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) — este método tem
como objetivo fornecer uma interpretagdo do modelo original através da aproximacao de
um novo modelo mais simples, formado com base nas previsdes de um modelo de DL (Ri-
beiro et al. 2016; Abdullah et al. 2023; Chaddad et al. 2023). Como é um método local, o
LIME fornece explicacoes individualizadas, permitindo compreender quais caracteristicas
foram determinantes para uma dada previsao, mas nao descreve o funcionamento global
do modelo (Nguyen et al. 2021; Sreeja e Supriya 2023).

Desta forma, o processo baseia-se em introduzir perturbacoes controladas nos dados
de entrada, gerar novas amostras ponderadas pela proximidade a instancia analisada e
treinar um modelo substituto interpretavel. Este funcionamento é explicado pela seguinte

equagao (2.8):
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explain(z) = argmin L(f, g, ) + (g) (2.8)

onde g representa o modelo interpretavel, G o conjunto de modelos possiveis, L a
fungao de fidelidade que avalia a aproximagao ao modelo original e €2(g) a penalizagdo
da complexidade para assegurar simplicidade e interpretabilidade (Ribeiro et al. 2016;
Chaddad et al. 2023).

Shapley Additive Explanations (SHAP) — método baseado na teoria dos valores
de Shapley, oriunda da Teoria dos Jogos, propoe explicar as previsoes de um modelo
para um determinado input, calculando a contribuicdo de cada caracteristica para essa
previsao (Lundberg e Lee 2017; Nguyen et al. 2021; Chaddad et al. 2023). Para tal, utiliza
os valores SHAP, os quais correspondem aos valores da esperanca condicional do modelo

original, sendo, por isso, uma medida unificada da importancia de cada caracteristica

(Lundberg e Lee 2017).

Como parte do enquadramento do SHAP, o KernelSHAP aproxima os valores de Sha-
pley através de regressoes lineares ponderadas. A sua principal contribuicdo é permitir
calcular de forma eficiente a importancia de cada feature para uma previsao especifica

(Lundberg e Lee 2017). Este modelo é definido pela equagao (2.9):

M
9(z)) = o+ > _ 7] (2.9)
=1

onde 2’ é um vetor bindrio que indica a presenga ou auséncia de features, e ¢; representa
o valor de Shapley associado a cada feature. O peso de cada amostra é definido pelo

Shapley Kernel (2.10):

M—-1

10— 12 (210)

(2 =

em que M corresponde ao nimero total de features e |2'| é o ntimero de features
presentes no subconjunto considerado. O termo (|Z,‘) representa o coeficiente binomial,

que indica o nimero de combinagoes possiveis de |2’| elementos escolhidos entre M, sendo
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definido pela equacao 2.11:

M M!
(\Z’!> (M =) (2.11)

Este fator reflete o nimero de subconjuntos com igual dimenséao e é utilizado para ponderar
a contribuicao de cada coligagao no calculo dos valores de Shapley.

De acordo com Lundberg e Lee (2017), comparativamente com o LIME, este método
substitui escolhas heuristicas de kernel e a regularizacao por uma formulagao tedrica rigo-
rosa, melhorando a eficiéncia amostral e garantindo explica¢oes consistentes e alinhadas
com a Teoria dos Jogos. Desta forma, apresenta-se na literatura como um dos principais
métodos para explicar modelos de ML e DL.

Por conseguinte, a literatura recente demonstra a aplicabilidade destas abordagens
em sinais ECG. Raza et al. (2022) desenvolveram um framework, baseado em CNN e
XAI, para a classificacao de arritmias cardiacas. Obtiveram uma precisao de 94.5% em
sinais nao filtrados e 98.9% em sinais filtrados da base de dados MIT-BIH Arrhythmia,
evidenciando ganhos de transparéncia, reducao de custos de comunicacao e aumento na
precisao da classificacao.

De forma semelhante, Sreeja e Supriya (2023) integraram LIME e Gradient-weighted
Class Activation Mapping (Grad-CAM) — como método XAI —a um modelo CNN treinado
em imagens de ECG, alcangando um F1l-score de 0.981 e demonstrando um aumento
significativo no diagndstico correto de DCV. J4 Alamatsaz et al. (2024) aplicaram um
modelo hibrido de CNN e LSTM para a detecdo de arritmias cardiacas, complementado
com SHAP e LIME, obtendo uma precisao de 98.24%.

Finalmente, Moningi et al. (2024) mostraram que o uso combinado de CNN-LSTM e
métodos de XAI possibilita classificacoes de sinais com precisao acima de 98.25%. Tais
resultados reforcam o aumento na interpretabilidade dos modelos de DL com explicagoes

locais mais robustas e, por isso, tornam estes modelos mais confidveis para uso clinico.

Em suma, a integragao de XAl na analise de sinais ECG, para a classificagdo de DCV,
representa um passo importante na direcao de facilitar a leitura e interpretagao de modelos

de DL, transformando-os em ferramentas confiaveis e passiveis de uso na pratica médica
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(Chaddad et al. 2023; Sreeja e Supriya 2023).

2.3 Consideracoes éticas e regulamentares

A aplicagao de técnicas de DL a classificacdo de sinais ECG tem demonstrado resulta-
dos significativos na detecao de DCV, constituindo uma oportunidade promissora para
o avanc¢o da medicina preditiva e personalizada (Chen et al. 2020; Chaddad et al. 2023;
Zeng et al. 2024). No entanto, o sinal ECG é considerado um identificador biométrico
tnico, uma vez que o seu tragado é caracteristico de cada individuo (Ghazarian et al.
2022).

Por este motivo, os sinais ECG sao considerados dados de satude sensiveis e a sua
recolha, tratamento, armazenamento e processamento requerem medidas robustas de sal-
vaguarda da privacidade e da confidencialidade (Ghazarian et al. 2022). Entre estas
medidas, destacam-se a anonimizacgao e a pseudonimizacgao dos dados de ECG, bem como
a adocao de procedimentos éticos e regulamentares que assegurem a protegdo do utente
e a utilizagdo responsavel de informacao médica (Ghazarian et al. 2022; Senthuran et al.
2025).

Na Unido Europeia, o Regulamento Geral sobre a Protegdo de Dados (RGPD) —
Regulamento (UE) 2016/679 — protege os individuos sempre que os seus dados sejam
objeto de tratamento por entidades externas e estabelece os principios fundamentais para
o tratamento de dados pessoais e clinicos (artigos 1.° e 2.°). Entre estes principios (artigo

5.9), salientam-se:

« Pseudonimizacao — medida técnica e organizativa destinada a reduzir os riscos de

identificagdo dos doentes;

« Licitude, lealdade e transparéncia — exigéncia de tratamento licito, justo e claro

para com o titular;

o Limitacao de finalidades — recolha de dados apenas para objetivos especificos,

explicitos e legitimos, sem usos incompativeis (exceto fins de investigacao cientifica,
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histérica ou estatistica);

o Minimizacao de dados — utilizacdo de informagao adequada, pertinente e estri-

tamente necessaria;

o Integridade e confidencialidade — tratamento com medidas de seguranca que

evitem acessos nao autorizados, perdas ou danos;

 Responsabilidade — obrigacao do responsavel pelo tratamento em garantir e de-

monstrar o cumprimento destes principios.

A literatura sublinha a relevancia destes aspetos, evidenciando os riscos associados ao
uso de DL em sinais ECG. Ghazarian et al. (2022) mostraram que modelos convolucionais
treinados em grandes bases de dados alcangaram 95.69% de precisao na identificacao indi-
vidual, demonstrando que mesmo os ECG anonimizados podem ser reidentificados, espe-
cialmente quando combinados com dados auxiliares, como a idade e o sexo. J4 Senthuran
et al. (2025) propuseram um framework para ambientes imersivos que procura integrar
a protecao da privacidade com a integridade dos dados clinicos, concluindo que é viavel
implementar sistemas que simultaneamente preservem a confidencialidade do paciente e

mantenham a utilidade clinica dos sinais ECG.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo descreve-se de forma detalhada todas as etapas do pipeline desenvolvido,
representado esquematicamente na Figura 3.1. O modelo proposto consiste numa abor-
dagem hibrida CNN-LSTM, aplicada a classificacdo de arritmias cardiacas a partir de
sinais brutos de ECG. O método proposto inclui as fases de procura e recolha de bases de
dados publicas, pré-processamento e catalogacao dos sinais. Posteriormente, os vetores
correspondentes as 12 derivagoes sao introduzidos no modelo CNN-LSTM para discrimi-
nar entre trés classes: batimento cardiaco normal, flutter auricular e outros ritmos. Para

avaliar o desempenho da classificagao, foram utilizados parametros de desempenho.

Por fim, de modo a conferir interpretabilidade ao modelo, foram aplicados métodos

de XAI, nomeadamente SHAP e LIME.

Catalogacao

Pré-processamento

unificagdo; metadados

Y

filtros; normalizacdo

CNN+LSTM

Y

convlD+pool — LSTM

Y

XAl

A

LIME; KernelSHAP

Avaliacao

Treino

Acc, Prec, Rec, F1; ROC/PR

A

10-fold; loss/val; early stop

Figura 3.1: Esquematizacao do pipeline seguido no estudo
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3.1 Base de dados

Na presente investigacao, foram utilizadas trés bases de dados publicas de sinais ECG de
12 derivagoes, disponibilizadas na plataforma Physionet, de modo a garantir diversidade
de populagoes, condigoes clinicas e protocolos de aquisic¢ao.

Em todas as bases de dados, os dados sao fornecidos no formado WFDB ( WaveForm

DataBase format), que se organiza em dois ficheiros (Perez Alday et al. 2020):

+ .hea (header) - cabegalho que contém, entre outros, metadados clinicos, incluindo
sexo, idade, configuragdo das derivagoes e os coédigos SNOMED CT (rétulos de

classificagdo);
« .mat (data) — contém os dados binarios em bruto correspondentes ao ECG.

Importa salientar que as bases de dados da Physionet sao disponibilizadas ja anoni-
mizadas, em conformidade com principios éticos e com o RGPD, assegurando o respeito
pela privacidade dos utentes.

As bases de dados usadas, tanto para treino como para validagdo do modelo, foram

as seguintes:

1. A Large 12-Lead ECG Database for Arrhythmia Study
De acordo com (Zheng et al. 2020; Zheng et al. 2022), esta base de dados contém
45152 registos de ECG de 12 derivagoes, com duragao de 10 segundos e frequéncia
de amostragem de 500 Hz. Inclui uma ampla variedade de patologias cardiacas,
bem como registos de individuos saudéaveis, sendo, por isso, adequada para estudos

de classificacao multiclasse.

2. PTB-XL
Segundo (Wagner et al. 2020; Wagner et al. 2022), esta base de dados, proveniente
do Physikalisch Technische Bundesanstalt (PTB), constitui uma extensao da PTB
Diagnostic ECG Database. Contém 21 837 registos de ECG de 12 derivac¢oes, com

10 segundos de duracao, registados a 500 Hz e 100 Hz, sendo 52% do sexo masculino
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e 48% do sexo feminino. Em termos de utilizacdo, literatura recente explora esta
base de dados para estudos de Deep Learning e XAl na classificagdo de DCV (Anand
et al. 2022).

3. Georgia 12-Lead ECG Challenge Database
Esta base de dados com 10 344 observagoes, dos quais 54% correspondem a pacientes
do sexo masculino e 46% do sexo feminino. Os sinais ECG tém 12 derivagoes, 10
segundos de duracao e uma frequéncia de amostragem de 500 Hz. Tanto a PTB-XL
como a Georgia 12-Lead ECG Challenge Database foram retiradas no ambito do
desafio Classification of 12-lead ECGs: The PhysioNet/Computing in Cardiology
Challenge 2020 (Perez Alday et al. 2020; Perez Alday et al. 2022).

As bases de dados usadas nesta investigagdo incluem registos de pacientes com di-
agnosticos de uma tnica patologia e registos com multiplas patologias associadas a um
mesmo tracado de ECG. Nestes casos, uma tnica amostra de ECG pode apresentar um
rétulo de classe tnica ou multiplos rétulos em simultdneo (Anand et al. 2022).

Neste sentido, para garantir consisténcia na classificacao, foram considerados apenas
pacientes com diagndsticos de classe tunica, tendo sido filtrados e eliminados os registos
com multiplas classificacbes. Apds este processo de selecao, a base de dados usada para
treino, validacao e teste ficou constituida por 31 864 observacoes.

Posteriormente, todos os sinais foram catalogados, convertidos para um formato unifi-
cado e guardados numa struct com os campos: filename, signal, fs, acronym e target.
As varidveis idade (age) e sexo (sex) foram registadas, mas nao incluidas no treino, para
garantir que o classificador depende apenas da informacao eletrofisiologica.

Assim, os sinais que compoem a base de dados apresentam a seguinte estrutura:
« Segmentos de 10 segundos a 500 Hz (7" = 5000 amostras);

e Matriz X € R!?*5%9 correspondendo a 12 derivagdes (linhas) e 5000 amostras

temporais (colunas);
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o Trés classes de saida: Normal, AFL e Outros. A classe Outros integra registos
com ritmos cardiacos alterados, incluindo fibrilhacao auricular, bloqueios de ramo

e outras arritmias nao AFL;

« Numero total de registos: 31864 (14 050 Normais, 1494 AFL e 16 320 Outros)(Contagem

dos 3 cendrios na Figura 3.2);

« Metadados (idade, sexo e cddigos clinicos) armazenados, mas nao utilizados nesta
fase do treino. A decisao de os excluir deve-se ao objetivo de avaliar exclusivamente
a capacidade discriminativa dos sinais brutos de ECG, sem influéncia de fatores
demograficos, e a inexisténcia de metadados em parte das bases de dados utilizadas,

o que inviabilizaria a sua integracao uniforme no processo de treino.

- AFL 1494

-}

OE

f Total 31864 .
o

0 AFL 1,494

2

5

T Total 4,494

[+

° 1494 +

2 AFI'Iaugtreino
-

8 Total 31864 .
»

w

Figura 3.2: Total de Registos/Cenérios



3.2 Pré-processamento dos sinais ECG

Os sinais ECG provenientes das bases de dados foram utilizados com 12 derivacoes padrao
(I, 11, III, aVR, aVL, aVF, V1 a V6), e representados como matrizes bidimensionais
X € R>*T_ correspondentes a segmentos de 10 segundos a 500 Hz.

Com o objetivo de remover interferéncias, reduzir o ruido e garantir consisténcia na
escala dos dados, foi aplicado um processo de pré-processamento uniforme a cada uma

das 12 derivagoes. O pré-processamento seguiu as seguintes etapas:

1. Filtragem digital multicanal

Cada derivacao foi filtrada através da combinacao de trés filtros digitais:

o Um filtro passa-baixo de Butterworth, com frequéncia de corte de 50 Hz, calcu-
lada automaticamente com base em critérios de atenuacao de 3 dB na banda de
passagem e 60 dB na banda de rejeicao. Esta filtragem elimina ruidos de alta
frequéncia, como os provenientes de contragoes musculares ou interferéncias

técnicas (Zheng et al. 2020);

« Dois filtros Notch (rejeita-banda), centrados em 50 Hz e 100 Hz, com fator
de qualidade @) = 30, utilizados para suprimir a interferéncia da rede elétrica

(corrente alternada) e do seu primeiro harmonico, respetivamente.

A aplicacao combinada destes trés filtros foi realizada por convolugao dos respetivos
coeficientes, originando um sistema de filtragem equivalente que foi aplicado a cada

canal, de forma a garantir uma implementacgao eficiente e uniforme.

2. Remocao do desvio de base (baseline drift)
Apos a filtragem, foi removido o desvio de base de cada canal através da subtracao da
média do sinal. Este procedimento é responsavel pela eliminagao de componentes de
baixa frequéncia capazes de provocar alteragoes da linha de base, como artefactos
causados por movimento, respiracdo ou o posicionamento dos elétrodos. Desta

forma, as ondas do ECG sao fielmente representadas (Ganeshkumar et al. 2023).
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3. Normalizagao da amplitude
Finalmente, cada derivacao foi normalizada para o intervalo [—1,1], com recurso
a divisao do sinal filtrado e centrado pelo seu valor maximo absoluto. Este proce-
dimento assegura que todos os registos, independentemente da amplitude original,
apresentem uma escala relativa comum, o que facilita a generalizacdo dos modelos

de DL e evita o enviesamento do treino (Ping et al. 2020).

3.3 Data Augmentation

De forma a mitigar o desbalanceamento entre classes, em particular a reduzida repre-
sentagao da classe flutter auricular (AFL), foi aplicado um conjunto de técnicas de data
augmentation aos registos de treino do cenario Expandido. Estas transformagoes foram
implementadas durante o processo de treino e apenas a classe AFL, mantendo os conjun-
tos de validacdo e teste inalterados. O objetivo foi aumentar a variabilidade dos sinais
e melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo CNN-LSTM, preservando simulta-
neamente a morfologia essencial do tracado do sinal ECG (Hatamian et al. 2020; Raghu
et al. 2022).

As transformacoes aplicadas foram as seguintes:

e Adicao de ruido branco: introducao de ruido gaussiano com média zero e desvio
padrao de 0.003 sobre o sinal normalizado. Esta perturbacdo simula interferéncias
fisiol6gicas ou técnicas (como ruido muscular ou de elétrodo), sem comprometer a

estrutura da onda;

e Variacao de ganho: multiplicacao do vetor de amostras por um fator aleatério
normalmente distribuido, o ~ N'(1,0,01?), aplicado individualmente a cada deriva-

¢ao de modo a reproduzir variagoes na amplitude de registo entre registos;

e Deslocamento temporal: rotagao circular do vetor de amostras até £20 amostras
( +0.04 s a 500 Hz), mantendo a continuidade do sinal e simulando pequenas

diferencas de sincronizacgao entre batimentos cardiacos;
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Estas operagoes foram aplicadas estocasticamente a cada iteragao de treino, com pro-
babilidades de 0.6, 0.4 e 0.3 para ruido, variacao de ganho e deslocamento, respetivamente.
Assim, o nimero de amostras permaneceu inalterado, mas a cada época eram geradas no-
vas variacoes do sinal, promovendo maior robustez do modelo e reduzindo o viés associado
ao desbalanceamento de classes.

Com esta estratégia, pretendeu-se reduzir o viés resultante do desbalanceamento de
classes, aumentar a robustez da rede neuronal e permitir que o modelo aprenda represen-

tagOes mais gerais dos padroes caracteristicos do flutter auricular.

3.4 Arquitetura de Deep Learning

Nesta investigacao foi desenvolvida uma abordagem hibrida CNN-LSTM para a clas-
sificagdo de DCV em sinais ECG de 12 derivagoes. De acordo com a literatura, esta
arquitetura tem demonstrado consistentemente resultados significativos na identificacao
correta de patologias cardiacas (Yao et al. 2020; Zeng et al. 2023), uma vez que combina
a capacidade de extrair representagoes morfologicas com a modelacgdo de dependéncias
temporais nos sinais.

De acordo com Yildirim et al. (2018), foi adotada uma estratégia de aprendizagem
profunda end-to-end, na qual os sinais ECG, apds pré-processamento, foram utilizados
diretamente como entrada para as redes neurais (CNN e LSTM), sem necessidade de ex-
tragdo manual de features. Assim, a arquitetura proposta foi desenvolvida com base numa
combinagdo de camadas convolucionais unidimensionais (1D CNN) e camadas recorren-
tes LSTM, seguidas por uma cabega densa (fully connected), responséavel pela decisdao de
classe. A rede foi implementada em MATLAB, com recurso a Deep Learning Toolbox para
a modelacao, treino e avaliacao, recebendo como entrada sequéncias multivariadas de di-
mensdo R'2*T correspondendo as 12 derivacoes padrao, sendo T o nimero de amostras
no tempo.

A estrutura da arquitetura esta representada na Figura 3.3 e esta dividida em trés

blocos principais:
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Input (12x5000)

~

-

ConvlD (64) + ReL

U + BN + MaxPool

-

Conv1D (128) + ReLU + BN + MaxPool

h

ConvlD (256) + ReLLU + BN + MaxPool

h

ConvlD (512) + ReLU + BN + MaxPool

h

Dropout (0.25)

h

LSTM (256, seq)

~

LSTM (128, last)

h

FC (256) + ReLU + Dropout (0.5)

v

FC (3) + Softmax

~

Output: 3 classes

Figura 3.3: Arquitetura da rede CNN+LSTM profunda utilizada para classificacao dos
sinais ECG em 12 derivagoes.
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1. Bloco Convolucional (1D CNN)
Foi utilizada uma CNN unidimensional, adequada a natureza temporal dos sinais
ECG, em contraste com as CNN 2D, que operam em duas dimensoes e sao tradici-

onalmente aplicadas a imagens (Yildirim et al. 2018; Zeng et al. 2023).

Portanto, seguindo a estruturacao de Zeng et al. (2023), mas adaptando para sinais

com 12 derivagoes, este bloco tem como objetivo extrair caracteristicas espaciais



locais ao longo da dimensao temporal de cada canal ECG. Inclui quatro camadas
convolucionais sequenciais, intercaladas com normalizacao, fungdo de ativacao e
pooling. A primeira camada Conv1d(5, 64) aplica 64 filtros de ativacao com kernel
de tamanho 5, de forma a capturar padroes morfolégicos curtos; a segunda camada
Conv1d(5, 128) aumenta a profundidade da representagao com 128 filtros e kernel de
tamanho 5; a terceira camada Conv1d(3, 256) introduz 256 filtros com kernel menor
(3 amostras), permitindo refinar detalhes locais; e, por dltimo, a camada Conv1d(3,
512), que utiliza 512 filtros e kernel de tamanho 3, obtendo uma representacao

abstrata e profunda do sinal antes das camadas de LSTM.

Cada convolugao é seguida por Batch Normalization (loffe e Szegedy 2015; Yao
et al. 2020) para estabilizagdo do treino, ReLLU (Nair e Hinton 2010; Yao et al.
2020; Sreeja e Supriya 2023), que previne o problema do gradiente em redes neurais
profundas, e Max Pooling com fator 2, que reduz a dimensionalidade temporal da

amostra, evitando overfitting e permitindo um treino mais rapido.

. Bloco Recorrente (LSTM)
O objetivo deste bloco é capturar dependéncias temporais de longo prazo e padroes

sequenciais ao longo do tempo, apds a extragao de caracteristicas convolucionais.

Este bloco é composto por duas camadas LSTM em cascata, com diferentes modos
de saida: a primeira camada LSTM com 256 unidades, que processa a sequéncia de
vetores de ativagao resultantes da CNN, de forma recorrente, e retorna um vetor de
saida para cada instante (timestep) da sequéncia. E a segunda camada LSTM com
128 unidades, na qual apenas o vetor final de estado oculto da sequéncia é utilizado
como saida. Neste sentido, este vetor final representa uma codificacdo compacta e

contextualizada da sequéncia completa.

. Bloco Denso (Classificador)
Por fim, o bloco de classificagdo totalmente conectado (fully connected) transforma
o vetor final da LSTM num vetor de probabilidades associado as diferentes classes

de classificacdo. Sendo, por isso, a camada responsavel pela decisdo de classe.
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A primeira camada deste bloco é uma camada densa com 256 neurénios, seguida
por uma fun¢do de ativagdo ReLLU e uma camada de Dropout (0.5). Esta camada
atua como camada oculta e tem como objetivo introduzir uma nao-linearidade e

evitar sobreajuste (overfitting).

Em seguida, é utilizada uma camada densa final (fullyConnected) com um nimero
de unidades igual ao niimero de classes, no caso trés classes, e produz um vetor de
logits, que, por sua vez, é transformado em probabilidades normalizadas pela fun¢ao

Softmac.

Finalmente, a classificacdo é dada com recurso a uma funcao de classificacao, que
compara as probabilidades previstas com os rotulos reais. Adicionalmente, para
mitigar o efeito do desbalanceamento entre classes, foram adicionados pesos de classe
ajustados em funcgao da frequéncia de ocorréncia, isto é, daqueles que apresentam

menos exemplos.



3.5 Estratégia de Treino, Validacao e Métricas de

Avaliacao

3.5.1 Treino, Validacao e Teste

Ap6s a defini¢do da arquitetura da rede neuronal, foram considerados trés cenarios para
treino do modelo DL: base de dados original, base de dados reduzida (limitando as classes
Normal e Outros a 1500 sinais cada, mantendo a AFL completa) e base de dados expan-
dida, obtida através de técnicas de data augmentation (Hatamian et al. 2020; Raghu et al.
2022) aplicadas exclusivamente & classe AFL, nas quais foram usadas, apenas nos dados

de treino, adi¢ao de ruido branco, variacao de ganho e deslocamento temporal.

Para avaliar o desempenho de forma robusta, foi utilizada a técnica de validagao
cruzada a 10 folds (Faust et al. 2018; Zeng et al. 2024). Em cada iteragdo, o conjunto
de dados foi dividido em 10 subconjuntos de igual dimensao, como mostra a figura 3.4: 9
foram utilizados para treino e validagao e 1 para teste. O processo foi repetido 10 vezes,
alternando os subconjuntos, e os resultados médios foram calculados sobre todos os folds.
Este método assegura que todas as amostras sao utilizadas tanto para treino/validagao
como para teste, evitando dependéncia de uma tnica divisao dos dados e reduzindo o
risco de sobreajuste.

Durante o treino de cada fold, a fungao de custo de validacao (validation loss) foi
monitorizada a cada época para selecionar o modelo com melhor desempenho local (Sreeja
e Supriya 2023).

O treino foi executado durante um maximo de 100 épocas, com recurso a early stopping
com paciéncia de 10 épocas, ou seja, o treino era interrompido automaticamente se nao
se verificasse melhoria na walidation loss durante 10 épocas consecutivas, mitigando o
risco de overfitting (Sreeja e Supriya 2023). O optimizer usado foi o Adam (Kingma
e Ba 2014), com pardmetros default e um learning rate de 0.0001 (para estabilizar a
convergéncia e minimizar o impacto de classes desbalanceadas, evitando que o modelo

privilegie padroes de classes com maior frequéncia), de modo a reduzir os efeitos causados
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pelo desbalanceamento dos dados (Yao et al. 2020).

O treino/validagao e teste do modelo foram realizados numa maquina virtual dispo-
nibilizada pelo Instituto Politécnico de Braganca, com processador de 16 ntcleos a 3.0
GHz, 64 Gb de meméria RAM, armazenamento SSD de 500 GB e uma GPU dedicada
com 16 GB de memoria dedicada com suporte a CUDA.

‘ 100% dos dados ’

h

4| Particdo em 10 folds }7
Folds 1-9 Fold 10
Treino Teste

Hold-out interno Métricas no Teste:
Validacao Acc, F1-macro, Fl-weighted, CM
Adam, LR=1e-4, batch=128 Repetir para folds 1..10
1 validacdo/época, early stopping (10) Média (£DP) entre folds

h

1 Seleciona best-validation-loss '7

‘ N

% Curvas treino/val: média = DP de Loss/Accuracy’

Figura 3.4: Validacdo cruzada 10-fold com um fold de teste por iteracao e validacao
interna 80/20 no treino.
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3.5.2 Meétricas de Avaliacao

A avaliacdo do desempenho dos modelos foi conduzida com base em métricas de classi-
ficagao multiclasse, amplamente reportadas na literatura na andlise de sinais biomédicos

(Yao et al. 2020; Raza et al. 2022; Ganeshkumar et al. 2023).

Acuréacia (Accuracy): mede a proporgao de previsoes corretas em relagdo ao total de
observagoes (Anand et al. 2022; Singh e Sharma 2022; Raza et al. 2022; Ganeshkumar

et al. 2023). S
_|_
Acurdcia = 3.1
U = T PN + FP + FN (3.1)

Onde, TP (True Positive) ¢ o nimero de amostras corretamente classificadas como
positivas, TN (True Negative) é o nimero de amostras classificadas corretamente como
negativas, FP (False Positive) é o nimero de amostras classificadas incorretamente como
positivas e FN (False Negative) é o ntimero de amostras positivas classificadas como

negativas.

Precisao (Precision): mede a proporgao de exemplos classificados como positivos que
sao de facto corretos (Anand et al. 2022; Singh e Sharma 2022; Raza et al. 2022; Ganesh-

kumar et al. 2023).

Precisao — ——1 (3.2)
recisao = TP+FP .

Sensibilidade (Recall): mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os
exemplos positivos (Anand et al. 2022; Singh e Sharma 2022; Raza et al. 2022; Ganesh-

kumar et al. 2023).

TP
Recall = m—m (33)

Especificidade (Specificity): mede a capacidade do modelo em identificar corretamente

exemplos negativos.

TN

—_— 4
TN+ FP (34)

Especificidade =

F1-Score: corresponde a média harmoénica entre a Precisdo e a Sensibilidade, equi-

librando as duas métricas (Anand et al. 2022; Singh e Sharma 2022; Raza et al. 2022;
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Ganeshkumar et al. 2023).
2-TP

Fl1=
2-TP+FN+FP

(3.5)

AUC (Area Under Curve): métrica associada a curva ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic), a qual representa a relagao entre a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e a
taxa de falsos positivos (FPR) para diferentes limiares de decisao. O AUC corresponde
a area sob a curva ROC e varia entre 0 e 1, refletindo a capacidade discriminativa global

do modelo (Anand et al. 2022).

TP FP

TPR=———— FPR=—
= Tp N R=TN<Fp

(3.6)

Average Precision (AP): métrica associada a curva Precision—Recall (PR) e corres-
ponde a area sob a curva (AUC-PR). Resume a relagao entre precisao e recall para todos
os limiares de decisao, refletindo a capacidade do modelo em manter uma elevada precisao
mesmo quando o recall aumenta. E particularmente til em problemas com classes des-
balanceadas, como a detecao de arritmias raras, sendo definida pela soma das precisoes

ponderadas pelas variacoes sucessivas de recall:

AP = XN:(Rn — Ro_1) X P, (3.7)

n=1
onde P, e R, representam, respetivamente, a precisao e o recall no n-ésimo ponto da

curva PR.

Dado que o conjunto de dados utilizado apresenta desbalanceamento entre classes,
recorreu-se a técnicas de média para obter métricas mais representativas (Anand et al.

2022). Assim foram usadas:

Macro-averaging: calcula cada métrica por classe e, em seguida, encontra a média

aritmética simples entre classes. Todas as classes tém o mesmo peso.

C
1
Maacro = Zl Métrica; (3.7)
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Weighted-averaging: calcula a métrica por classe e aplica a média ponderada pelo
numero de amostras de cada classe. Assim, o peso é proporcional & sua representatividade

no conjunto total.

C
1
Mweighted - N ZZI ng - Métricai (38)

Onde C' é o namero total de classes, n; é o nimero de amostras da classe 2 e N o

numero total de amostras.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os testes realizados, com o objetivo de ve-
rificar se o projeto cumpre os objetivos propostos e se os classificadores desenvolvidos
conseguem distinguir eficazmente diferentes classes de ECG.

Foram implementados trés cenarios distintos:

1. Dataset Original: treino com todos os sinais disponiveis, mantendo o desbalan-

ceamento natural entre classes;

2. Dataset Reduzido: classes 0 (Normal) e 2 (Outro) reduzidas para 1500 sinais

cada, mantendo a classe 1 (AFL) com os registos originais;

3. Dataset Expandido: treino com aumento de dados (data augmentation) na classe

1, de modo a reforcar a representacao de Atrial Flutter.

4.1 Treino e Validacao

As Figuras 4.1a e 4.1b apresentam a evolugao global da acuracia e a funcao de custo loss
ao longo do processo de treino, agregada sobre os 10 folds de validagao cruzada. As linhas
representam a média e as areas sombreadas indicam o desvio padrao entre folds.

Neste sentido, é possivel visualizar que a acuracia nos conjuntos de treino e validagao

evoluem de forma paralela e convergem de forma estavel. Este comportamento evidencia a
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capacidade de generalizacao do modelo, dado que nao se verificam diferencas substanciais
entre o desempenho em treino e em validagao, nem sinais de overfitting.

Por sua vez, a curva de custo revela uma diminuicdo consistente tanto no treino
como na validagao, estabilizando em valores baixos e sem tendéncia de divergéncia. Este
resultado reforca a robustez do modelo e confirma que a configuracao adotada permite

uma aprendizagem eficaz e consistente.

100 Curva GLOBAL de Accuracy — GLOBAL Curva GLOBAL de Loss — GLOBAL

Loss Treino (médiazDP)
Loss Val (médiatDP)

Accuracy (%)

i A

ceuracy Treino (mediaDP)
40/, ——— Accuracy Val (médiazDP)

I I I I I 02 I L L ! !
0 01 02 03 04 05 [ X 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Progresso do treino (0-1) Progresso do treino (0-1)

(a) Curva global de Accuracy (10-fold) (b) Curva global de Loss (10-fold)

Figura 4.1: Curvas globais de desempenho médio ao longo do treino num processo de
validagao cruzada 10-folds. As areas sombreadas representam o desvio padrao entre folds.

4.2 Resultados dos Cenarios

A Tabela 4.1 mostra os resultados médios das métricas globais calculados a partir da
validagdo cruzada a 10 folds para cada um dos cenarios considerados. Verifica-se que os
cenarios treinados com os dados originais e com os dados expandidos alcancam desem-
penhos semelhantes e, em geral superiores aos obtidos com os dados reduzidos. Estes
resultados podem ser explicados, em certa medida, pela menor quantidade de sinais dis-
poniveis na base de dados Reduzida, o que compromete a capacidade de generalizagao do
modelo.

Entre as métricas, destaca-se a precisao (Precpaco), em que os cenarios Original e
Expandido atingem valores proximos de 0.81, enquanto o cenario Reduzido apresenta um

valor inferior (0.755). Da mesma forma, o F1-Score é de aproximadamente 0.84 para os
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cenarios Original e Expandido, contra 0.75 no cenario Reduzido. Apesar dos resultados
promissores, os valores reportados ainda se situam abaixo dos estudos prévios, como os
de (Chen et al. 2020; Madan et al. 2022), onde com abordagens CNN-LSTM obtiveram

precisoes superiores a 95% em bases de dados especificas.

Da‘t aset ACC Precmacro Recmacro Specmacro F 1macro AUCmacro APmacro
Original 0.891 0.805 0.908 0.940 0.840 0.972 0.882
Expandido 0.891 0.806 0.912 0.940 0.843 0.972 0.881
Reduzido  0.754 0.755 0.754 0.877 0.752 0.892 0.801

Tabela 4.1: Comparagao global dos modelos (médias 10-fold)

A Tabela 4.2 mostra a acuracia obtida em cada fold da validacao cruzada 10-fold para
os trés cenarios. Observa-se uma elevada consisténcia entre folds nos cenarios Original
e Expandido, cujos valores se mantém estdveis, entre aproximadamente 87% e 91%. Ja
o cenario Reduzido sofre maior variabilidade e perda de desempenho, com acuréacias a

oscilar entre 69.7% (fold 8) e 79.5% (fold 1, melhor desempenho).

Neste sentido vemos que, no cenario Original destaca-se a fold 9, onde 91.3% das
previsoes estao corretas, valor alinhado com o comportamento global. Enquanto na melhor

fold do cenério Reduzido, apenas 79.5% das previsoes estao corretas.

Estes resultados estdo em consonéncia com a literatura, Yildirim et al. (2018) demons-
traram que uma abordagem end-to-end baseada numa 1D-CNN obteve acuracias superi-
ores a 90%. Zeng et al. (2023) reportaram também valores superiores a 90% utilizando
uma arquitetura CNN-LSTM, mas com extragao de features e a apenas uma derivacao de
ECG. Tais evidéncias refor¢cam a robustez dos cenarios Original e Expandido e a limitacao

do cendrio Reduzido em termos de capacidade de generalizacao.
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Dataset FO1 FO02 FO3 F04 FO5 FO6 FO7 FO8 F09 F10
Original 0.887 0.884 0.881 0.890 0.892 0.886 0.875 0.900 0.913 0.901
Expandido 0.873 0.905 0.898 0.881 0.880 0.883 0.880 0.909 0.900 0.903
Reduzido  0.795 0.748 0.755 0.739 0.782 0.759 0.724 0.697 0.780 0.764

Tabela 4.2: Accuracy por fold (10-fold) dos trés modelos

As Tabelas 4.3, 4.4 e 4.5 detalham o desempenho obtido por classe em cada um dos

cenarios avaliados.

Dataset Prec  Rec Spec F1 AUC AP
Original 0.578 0.950 0.965 0.716 0.987 0.722
Expandido 0.584 0.961 0.966 0.725 0.988 0.719
Reduzido  0.833 0.879 0.910 0.853 0.953 0.893

Tabela 4.3: Comparacao por classe Afl (médias 10-fold).

Dataset Prec  Rec Spec F1 AUC AP
Original 0.925 0.913 0.931 0.919 0.973 0.970
Expandido 0.919 0.918 0.924 0.918 0.974 0.970
Reduzido  0.738 0.714 0.873 0.724 0.887 0.781

Tabela 4.4: Comparagao por classe Normal (médias 10-fold).

Dataset Prec  Rec Spec F1 AUC AP
Original 0.911 0.862 0.925 0.885 0.955 0.953
Expandido 0.916 0.857 0.930 0.885 0.956 0.954
Reduzido  0.695 0.670 0.848 0.679 0.836 0.731

Tabela 4.5: Comparagao por classe Outros (médias 10-fold).
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Para a classe AFL, observa-se que os cenarios Original e Expandido alcancam valores
de Recall muito elevados (0.950 e 0.961, respetivamente), demonstrando uma elevada
sensibilidade, isto é, conseguem detetar a grande maioria dos episodios reais de AFL. No
entanto, este desempenho é acompanhado por valores de precisao relativamente baixos

(0.578 e 0.584), revelando uma maior incidéncia de falsos positivos.

Por outro lado, o cendrio Reduzido apresenta um comportamento oposto, atinge uma
precisao superior (0.833), indicando que a maioria dos sinais classificados como AFL sdo
efetivamente positivos. Contudo, o Recall (0.879) é inferior ao dos cenarios Original e

Expandido, o que significa que falha na identificacao de alguns episédios reais de AFL.

Em termos globais, refletidos pelo F1-Score, o cenario Reduzido (0.853) obtém melhor
equilibrio entre Precisdo e Recall, superando os valores dos cendrios Original (0.716)
e Expandido (0.725). Estes resultados evidenciam que a AFL constitui a classe mais
dificil de classificar corretamente, devido a sua morfologia varidavel. No entanto, a analise
evidencia que cada cendrio favorece um compromisso diferente entre precisdo e Recall:
os cenarios Original e Expandido sdo mais sensiveis a identificagdo da AFL, enquanto o

cenario Reduzido é mais especifico, mas menos abrangente.

As Figuras 4.2, 4.3, 4.4 mostram os resultados das matrizes confusao e das curvas PR e
ROC de cada cenario. Desta forma é possivel observar que os resultados apresentados em
cima sdo consistentes com os obtidos nas matrizes confusao. No cenario Reduzido, para
a classe AFL (Figura 4.3 (c)), de um total de 1584 sinais classificados como AFL, 1314
foram classificados corretamente (True Positive), correspondendo a uma precisao proxima
de 83%. Por sua vez, as Curvas PR (Precisao-Recall) confirmam a mesma tendéncia, isto
é, o cenario Reduzido atinge maior precisao, mas a um custo de menor Recall, enquanto
os cenarios Original e Expandido conseguem captar uma maior proporcao de episédios

reais de AFL.
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Figura 4.2: Resultados das Curvas e Matriz confusao do dataset original
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Figura 4.3: Resultados das Curvas e Matriz confusao do dataset expandido
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Figura 4.4: Resultados das Curvas e Matriz confusao do dataset reduzido

4.3 Explainable AI - SHAP e LIME

Apesar dos modelos de DL apresentarem resultados promissores na classificagao de do-
engas cardiovasculares (DCV), continuam frequentemente a ser designados como “black

boxes”, devido a falta de interpretabilidade no modo como processam os sinais e chegam as
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previsdes (Anand et al. 2022). Para colmatar esta limitacao, tém sido propostos métodos
de XAI (Ribeiro et al. 2016; Singh e Sharma 2022; Alamatsaz et al. 2024), entre os quais
se destacam o SHAP (Lundberg e Lee 2017) e o LIME (Ribeiro et al. 2016).

Nesta investigagao, foi utilizado o KernelSHAP para avaliar a contribuicao relativa
de cada derivagao do ECG no processo de classificagdo do modelo. Cada derivagao foi
considerada como uma feature independente, permitindo quantificar o impacto individual
de cada uma na probabilidade predita pelo modelo. Assim, para cada exemplo, foi obtido
um vetor de 12 valores SHAP (um por derivac¢ao), que expressa o contributo positivo ou
negativo de cada derivacao para a decisao final.

Tal como ilustrado no grafico de violino da Figura 4.5, esta analise revelou que as
derivacoes II, III, aVF e V1 sao as que mais influenciam a classificacao da classe Atrial
Flutter (AFL), em concordancia com a literatura (Cosio 2017). A derivagao II evidencia
a morfologia tipica em “dente de serra” associada ao flutter, enquanto a V1 é sensivel as
variacoes na condugao atrioventricular. As restantes derivagoes apresentam valores SHAP
proximos de zero, sugerindo menor relevancia para o modelo, o que demonstra coeréncia

fisiol6gica na forma como a rede CNN-LSTM interpreta os sinais.

Distribuicdo SHAP por Lead - Afl (TP)
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Figura 4.5: Distribuicdo dos valores SHAP por derivacao para a classe flutter auricular
(Ai-TP).
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Adicionalmente, foi aplicado o método LIME para uma interpretacao local do mo-
delo. Neste caso, o registo de ECG de 12 derivagoes foi segmentado em janelas de 1 se-
gundo, sobre as quais foi ajustada uma regressao linear de forma a aproximar localmente
o comportamento do classificador. Os resultados obtidos, apresentados na Figura 4.6, sao
representados sob a forma de mapas de calor (heatmaps) que evidenciam os segmentos
temporais com maior contributo para a decisao do modelo.

De forma global, o LIME apontou as derivacoes II, aVF e V1 como as mais relevantes
para a detecdo de flutter auricular, reforcando as conclusoes obtidas pelo SHAP. No
entanto, observa-se que algumas zonas de cor intensa ocorrem em segmentos do sinal
que, do ponto de vista clinico, ndo correspondem a morfologias caracteristicas do flutter.
Este comportamento resulta da natureza local e perturbativa do LIME, que estima a
importancia dos segmentos através de variagoes estatisticas, podendo assim sobrevalorizar
regioes que coincidem temporalmente com padroes relevantes, mas que nao apresentam
significado fisiolégico direto. Ainda assim, a concentragao de pesos elevados nas derivagoes
IT, aVF e V1 confirma que o modelo baseia a sua decisdo em regides fisiologicamente

plausiveis.
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Figura 4.6: Mapa de calor LIME para um exemplo verdadeiro positivo da classe Atrial
Flutter (Afl-TP).

A anilise conjunta dos métodos SHAP e LIME evidencia a sua complementaridade.
O SHAP fornece uma visao global da importancia média de cada derivagdo em todo o
conjunto de dados, enquanto o LIME oferece uma perspetiva local, permitindo identificar
os segmentos temporais mais determinantes em exemplos individuais. Apesar de pequenas
discrepancias locais, os dois métodos convergem na identificacdo das mesmas derivagoes-
chave, reforgando a coeréncia fisiologica da explicabilidade do modelo e a sua potencial

aplicabilidade em contextos clinicos.
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Capitulo 5

Discussao Geral e Conclusoes

5.1 Discussao

Os resultados obtidos neste estudo evidenciam o potencial das arquiteturas hibridas CNN—
LSTM na classificagdo automatica de arritmias cardiacas a partir de sinais brutos de ECG.
O modelo proposto atingiu uma acuracia média préxima de 89% e um Fl-score macro
de cerca de 0.84 nos cenarios Original e Expandido, valores que se encontram de acordo
com os reportados por Yildirim et al. (2018), Chen et al. (2020) e Madan et al. (2022)
em trabalhos semelhantes. Estes resultados confirmam que a combinacdo entre redes
CNN (responsaveis pela extracao espacial de padroes), e redes LSTM, que capturam
dependéncias temporais, é eficaz na representacao das dindmicas eletrofisiolégicas dos

sinais cardiacos.

A anélise comparativa entre os trés cenarios de treino permitiu avaliar o impacto do
desbalanceamento de classes e das técnicas de data augmentation. O cenédrio Reduzido
apresentou um desempenho global inferior (F1l-score = 0.75), mas melhor desempenho
na classe flutter auricular (Precisdo = 0.83), demonstrando que a reducdo de segmentos
das classes maioritarias aumenta a sensibilidade para classes minoritarias, ainda que a
custa de uma menor estabilidade global. Por outro lado, o cendrio Expandido — obtido

com técnicas de data augmentation aplicadas exclusivamente a classe AFL — apresentou
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resultados muito proximos do cenario Original, confirmando a utilidade da augmentation
para reforcar o equilibrio entre classes sem distorcer a morfologia do sinal.

No que respeita a interpretabilidade, os métodos de XAl aplicados — SHAP e LIME
— permitiram analisar a relevancia das diferentes deriva¢oes e segmentos temporais do
ECG na decisao do modelo. A andlise SHAP revelou que as derivacoes II, III, aVF e
V1 apresentaram maior impacto na classificagdo de AFL, em concordancia com a lite-
ratura clinica (Cosio 2017), que identifica essas derivagoes como as mais representativas
do padrao em “dente de serra” caracteristico da arritmia. O método LIME, por sua vez,
forneceu uma explicagao local, destacando os segmentos temporais mais relevantes em
exemplos individuais. Embora os resultados do LIME tenham sido, em geral, coerentes
com o SHAP, observou-se a atribuicao de importancia a algumas regioes sem relevancia fi-
siologica direta, o que reflete as limitagoes inerentes a sua natureza perturbativa, também
referidas por Singh e Sharma (2022). Esta divergéncia reforga a importancia de utilizar
métodos complementares de XAl para garantir uma explicabilidade mais consistente.

A comparacao entre abordagens evidencia ainda que o uso direto de sinais brutos
de ECG, aliado a modelos end-to-end, oferece uma representagao mais completa das de-
pendéncias temporais e espaciais, dispensando etapas de extracdo manual de features.
Contudo, abordagens classicas baseadas em caracteristicas extraidas - como intervalos
RR, morfologia QRS ou transformadas no dominio da frequéncia - continuam a ser rele-
vantes pela sua interpretabilidade e eficiéncia computacional (Acharya et al. 2017; Faust
et al. 2018). De forma semelhante, métodos que transformam o ECG em representacoes
bidimensionais (como escalogramas ou espectrogramas) oferecem uma perspetiva tempo-
frequéncia mais rica, conforme explorado por Zeng et al. (2023), embora impliquem maior
custo computacional. Assim, conclui-se que a combinacao de modelos end-to-end com téc-
nicas de extracao de features ou representacoes visuais pode potenciar o equilibrio entre
precisao e interpretabilidade, configurando uma linha de investigagao promissora.

De forma geral, os resultados obtidos demonstram que as redes CNN-LSTM, comple-
mentadas por técnicas de XAl, sdo capazes de atingir desempenho competitivo em tarefas

de classificagdo de arritmias, mantendo coeréncia com a fisiologia subjacente dos sinais.
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A utilizacdo de métodos explicaveis nao sé contribui para a transparéncia do processo
de decisao, como também aumenta a confianga dos profissionais de saude na adocao de

sistemas automaticos de apoio a decisao clinica.

5.2 Conclusoes

O presente trabalho teve como principal objetivo o desenvolvimento e avaliagdo de um
modelo hibrido CNN-LSTM para a classificagdo automatica de sinais ECG de 12 deri-
vagoes, recorrendo a métodos de XAI para a interpretagdo dos resultados. O modelo
alcancou valores de desempenho consistentes e robustos, confirmando a eficicia da abor-
dagem end-to-end na detecao de padroes eletrofisiologicos complexos.

A aplicacao das técnicas SHAP e LIME permitiu identificar as derivacoes e os segmen-
tos temporais mais relevantes para a decisdo do modelo, confirmando a sua coeréncia com
a literatura clinica e demonstrando o potencial das metodologias de explicabilidade em
cardiologia computacional. Estes resultados evidenciam que a integracao de métodos de
XAT é essencial para aumentar a transparéncia e a confianca em sistemas de inteligéncia
artificial aplicados a saude.

Entre as principais limitagoes do trabalho destacam-se o uso de bases de dados publicas
e desbalanceadas, a andlise a trés classes de ritmos cardiacos e a auséncia de metadados
clinicos (idade, sexo, diagndstico associado), que poderiam enriquecer a capacidade de
generalizagao do modelo.

Em sintese, este estudo demonstra a aplicabilidade de modelos CNN-LSTM na clas-
sificagdo automatica de arritmias cardiacas e reforca a importancia da explicabilidade no
desenvolvimento de sistemas de apoio a decisao clinica. Os resultados obtidos potenciam
a adocao de solugoes de inteligéncia artificial mais transparentes, fidveis e alinhadas com
as exigéncias éticas e cientificas da pratica médica moderna.

Como perspetivas futuras, propoe-se a expansao do nimero de classes consideradas, a
integracao de metadados clinicos no processo de treino, a utilizagdao de arquiteturas mais

avangadas (como Transformers com mecanismos de attention) e a exploracao de novas
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técnicas XAl para explicagoes mais fiaveis e clinicamente interpretaveis.
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